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Abstract

The development of Large Language Model (LLM) technology has accelerated the adoption of chatbots across various
digital services. The integration of chatbots with databases and backend services may introduce security risks, particularly
related to SQL Injection attacks. This study aims to analyze and evaluate SQL Injection vulnerabilities in LLM-based
chatbot applications. Testing was conducted using SQL Injection payloads, Burp Suite, and OWASP ZAP on four LLM-
based chatbots, namely AlexAI, Gemini, Claude, and Dola. The results indicate that none of the tested targets exhibited
successful SQL Injection exploitation. No information leakage or unauthorized database access was observed. However,
several security issues related to web application configuration were identified during the assessment process. These
findings suggest that the security of LLM-based chatbots depends not only on the robustness of the language model but
also on the security of the supporting application and infrastructure environment.

Keywords: SQL Injection, Large Language Model (LLM), AI Chatbot, Database Security, Cybersecurity.

Abstrak

Perkembangan teknologi Large Language Model (LLM) telah mendorong pemanfaatan chatbot pada berbagai layanan digital.
Integrasi chatbot dengan basis data dan layanan backend berpotensi menimbulkan risiko keamanan, terutama terhadap
serangan SQL Injection. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan menguji kerentanan SQL Injection pada aplikasi
chatbot berbasis LLM. Pengujian dilakukan menggunakan payload SQL Injection, Burp Suite, dan OWASP ZAP pada empat
chatbot berbasis LLM, yaitu AlexAI, Gemini, Claude, dan Dola. Hasil penelitian menunjukkan bahwa seluruh target tidak
memperlihatkan indikasi keberhasilan eksploitasi, tidak terjadi kebocoran informasi, serta tidak ditemukan akses tidak sah ke
basis data. Meskipun demikian, ditemukan beberapa isu keamanan pada tingkat aplikasi yang berkaitan dengan konfigurasi
keamanan web. Temuan ini menunjukkan bahwa keamanan chatbot berbasis LLM tidak hanya bergantung pada ketahanan
model, tetapi juga pada keamanan aplikasi dan infrastruktur pendukung yang digunakan.

Kata kunci: SQL Injection, Large Language Model (LLM), Chatbot AI, Keamanan Basis Data, Keamanan Siber
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1. Pendahuluan

Perkembangan Large Language Model (LLM) telah
mendorong kemajuan yang signifikan dalam
pengembangan sistem kecerdasan buatan berbasis
bahasa alami. Kemampuan LLM dalam memahami
konteks, menghasilkan teks yang koheren, serta
mendukung proses pengambilan keputusan telah
memperluas penerapannya pada berbagai sektor, seperti
pendidikan, layanan kesehatan, bisnis, dan
pengembangan perangkat lunak [1], [2]. Seiring
meningkatnya adopsi teknologi tersebut, LLM tidak
lagi dimanfaatkan hanya sebagai chatbot, tetapi juga
diintegrasikan dengan Application Programming
Interface (API), Retrieval-Augmented Generation
(RAG), sistem pencarian dokumen, layanan backend,
hingga basis data untuk mengotomatisasi berbagai

proses bisnis. Integrasi tersebut meningkatkan
kapabilitas sistem dalam memberikan layanan yang
lebih adaptif, namun pada saat yang sama memperluas
attack surface sehingga menghadirkan tantangan baru
dalam aspek keamanan aplikasi berbasis LLM [3],[4].

Salah satu ancaman yang berkembang pada
implementasi LLM adalah Prompt Injection, yaitu
teknik manipulasi masukan yang dirancang untuk
memengaruhi perilaku model agar mengabaikan
instruksi sistem (system prompt) dan mengikuti
instruksi yang diberikan pengguna. Berbeda dengan
SQL Injection konvensional yang mengeksploitasi
kelemahan validasi masukan pada aplikasi untuk
memanipulasi kueri SQL yang dieksekusi oleh sistem
basis data, Prompt Injection menargetkan mekanisme
interpretasi bahasa alami pada model sehingga
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memengaruhi proses pengambilan keputusan LLM
tanpa harus mengeksploitasi basis data secara langsung.
Selain itu, terdapat Prompt-to-SQL Injection, yaitu
bentuk khusus dari Prompt Injection yang terjadi pada
sistem text-to-SQL, ketika manipulasi prompt
menyebabkan model menghasilkan kueri SQL yang
berpotensi membahayakan sebelum diteruskan ke basis
data. Meskipun ketiga ancaman tersebut saling
berkaitan, masing-masing memiliki target eksploitasi,
mekanisme serangan, serta dampak keamanan yang
berbeda sehingga perlu dievaluasi secara terpisah [5],
[6].

Risiko keamanan menjadi semakin kompleks ketika
LLM diintegrasikan dengan sistem text-to-SQL, agen
berbasis API, maupun layanan backend yang mampu
mengeksekusi keluaran model secara otomatis. Pada
kondisi tersebut, manipulasi prompt tidak hanya
berpotensi memengaruhi respons model, tetapi juga
dapat menghasilkan kueri SQL yang menyimpang atau
instruksi lain yang berdampak terhadap sistem
eksternal. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa
manipulasi prompt dapat memengaruhi pembentukan
kueri SQL pada implementasi LLM yang terhubung
dengan basis data [7], sementara mekanisme deteksi
terhadap kueri SQL yang dihasilkan model masih
memiliki berbagai keterbatasan [8]. Selain itu,
implementasi text-to-SQL juga dilaporkan masih rentan
terhadap berbagai bentuk serangan sehingga diperlukan
mekanisme pengamanan yang mampu mengurangi
risiko eksploitasi pada aplikasi berbasis LLM [9], [10].

Berbagai penelitian telah mengembangkan pendekatan
untuk mendeteksi dan memitigasi serangan Prompt
Injection pada LLM. Penelitian [11] menyajikan
tinjauan komprehensif mengenai kerentanan keamanan
LLM dengan mengidentifikasi berbagai ancaman yang
muncul pada implementasinya. Pada aspek deteksi, [12]
mengusulkan metode untuk mengidentifikasi prompt
berbahaya pada aplikasi berbasis LLM, Sementara itu,
mengembangkan pendekatan berbasis analisis konteks
semantik untuk mendeteksi indirect Prompt Injection.
Dari sisi mitigasi, berbagai mekanisme pertahanan telah
dikembangkan, antara lain melalui pendekatan
polymorphic prompt, goal prioritization, serta strategi
pengamanan terhadap serangan Prompt Injection dan
jailbreak [13], [14], [15]. Selain itu, lingkungan
evaluasi seperti AgentDojo dikembangkan untuk
menyediakan skenario pengujian keamanan yang lebih
sistematis pada agen berbasis LLM sehingga
memungkinkan evaluasi ketahanan model dilakukan
secara lebih terstruktur [16].

Meskipun demikian, berdasarkan kajian literatur masih
terdapat kesenjangan penelitian pada aspek evaluasi
keamanan chatbot berbasis LLM menggunakan
pendekatan black-box penetration testing. Sebagian
besar penelitian berfokus pada pengembangan
mekanisme deteksi, mitigasi, maupun klasifikasi
serangan, sedangkan evaluasi terhadap perilaku chatbot
melalui berbagai skenario Prompt Injection dan SQL-

oriented Prompt pada implementasi nyata masih relatif
terbatas [6], [5], [17], [18]. Selain itu, sebagian besar
penelitian dilakukan menggunakan lingkungan
benchmark atau sistem text-to-SQL tertentu sehingga
belum sepenuhnya menggambarkan perilaku chatbot
yang tersedia bagi pengguna umum. Oleh karena itu,
diperlukan evaluasi yang mampu memberikan
gambaran empiris mengenai respons chatbot terhadap
berbagai skenario manipulasi prompt serta potensi
kerentanan pada aplikasi web yang mendukung
implementasi chatbot.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini
bertujuan mengevaluasi ketahanan empat chatbot
berbasis LLM, yaitu AlexAI, Gemini, Claude, dan Dola,
terhadap berbagai skenario Prompt Injection dan SQL-
oriented Prompt menggunakan pendekatan black-box
penetration testing. Selain mengevaluasi respons model,
penelitian ini juga melakukan analisis komunikasi
aplikasi menggunakan Burp Suite Community Edition
serta pemindaian keamanan aplikasi web menggunakan
OWASP ZAP versi 2.16.1. Penelitian ini tidak
mengevaluasi eksploitasi SQL Injection terhadap basis
data nyata maupun implementasi text-to-SQL, karena
pengujian dilakukan tanpa akses terhadap kode sumber,
arsitektur backend, maupun konfigurasi internal sistem.
Oleh karena itu, hasil penelitian dibatasi pada evaluasi
resistensi chatbot terhadap skenario Prompt Injection,
SQL-oriented Prompt, serta identifikasi kerentanan
pada lapisan aplikasi web yang dapat diamati melalui
pendekatan black-box. Hasil penelitian diharapkan
dapat memberikan gambaran mengenai tingkat
ketahanan chatbot terhadap skenario serangan yang
diuji sekaligus menjadi masukan bagi pengembangan
mekanisme keamanan pada implementasi LLM.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kualitatif
deskriptif dengan metode black-box penetration testing
untuk mengevaluasi ketahanan chatbot berbasis Large
Language Model (LLM) terhadap berbagai skenario
Prompt Injection, SQL-oriented Prompt, serta
keamanan aplikasi web pendukung. Pendekatan black-
box dipilih karena seluruh proses pengujian dilakukan
dari perspektif pengguna tanpa memiliki akses terhadap
kode sumber, arsitektur backend, struktur basis data,
maupun konfigurasi internal sistem. Dengan
pendekatan tersebut, evaluasi difokuskan pada perilaku
chatbot berdasarkan respons yang dihasilkan serta
karakteristik keamanan aplikasi web yang dapat
diamati dari luar sistem. Pendekatan ini banyak
digunakan dalam evaluasi keamanan aplikasi berbasis
LLM karena mampu merepresentasikan kondisi
penggunaan yang mendekati lingkungan operasional
sebenarnya [19], [5], [16].

2.1. Klasifikasi Serangan

Sebelum proses pengujian dilakukan, penelitian ini
membedakan tiga kategori serangan, yaitu SQL
Injection, Prompt Injection, dan Prompt-to-SQL
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Injection, karena masing-masing memiliki karakteristik,
mekanisme eksploitasi, serta target sistem yang berbeda.
Pembedaan ini bertujuan untuk memperjelas ruang
lingkup penelitian dan menghindari penyamaan antara
serangan yang mengeksploitasi lapisan basis data
dengan serangan yang memanfaatkan karakteristik
Large Language Model (LLM).

SQL Injection merupakan teknik serangan yang
memanfaatkan kelemahan validasi masukan sehingga
aplikasi mengeksekusi kueri SQL yang telah
dimanipulasi oleh penyerang. Serangan ini secara
langsung menargetkan sistem basis data dengan tujuan
memperoleh akses tidak sah terhadap data,
memodifikasi informasi, atau menjalankan fungsi
administratif.

Berbeda dengan SQL Injection, Prompt Injection
merupakan teknik manipulasi masukan berbasis bahasa
alami yang dirancang untuk memengaruhi proses
inferensi LLM agar mengabaikan system prompt,
kebijakan keamanan, atau mekanisme pembatasan yang
telah ditetapkan. Akibatnya, model dapat menghasilkan
respons yang menyimpang dari perilaku yang
diharapkan tanpa secara langsung mengeksploitasi
sistem basis data.

Adapun Prompt-to-SQL Injection merupakan ancaman
yang muncul pada aplikasi LLM yang mengubah
masukan pengguna menjadi kueri SQL, seperti sistem
text-to-SQL atau chatbot yang terintegrasi dengan basis
data. Pada skenario tersebut, manipulasi prompt
berpotensi memengaruhi proses pembangkitan kueri
SQL sehingga menghasilkan perintah yang tidak aman
untuk diteruskan dan dieksekusi oleh sistem backend.
Oleh karena itu, Prompt-to-SQL Injection dipandang
sebagai bentuk serangan hibrida yang menggabungkan
manipulasi prompt pada LLM dengan potensi
eksploitasi SQL Injection pada lapisan basis data.

Tabel 1. Klasifikasi Serangan yang Dievaluasi

Jenis
Serangan

Target Sistem Tujuan Serangan Lapisan
Sistem

SQL
Injection

Basis data Memanipulasi
query SQL

Database

Prompt
Injection

Large Language
Model

Mengubah
perilaku model

Model
LLM

Prompt-to-
SQL
Injection

Integrasi LLM–
Database

Menghasilkan
query SQL
berbahaya

LLM dan
Backend

Berdasarkan klasifikasi tersebut, penelitian ini tidak
mengevaluasi SQL Injection konvensional yang
dilakukan melalui eksploitasi langsung terhadap sistem
basis data, melainkan berfokus pada identifikasi potensi
Prompt-to-SQL Injection melalui interaksi pengguna
dengan chatbot berbasis Large Language Model (LLM).
Dengan demikian, keberhasilan pengujian tidak
ditentukan oleh kemampuan untuk mengeksekusi kueri
SQL pada basis data, tetapi oleh adanya indikasi bahwa
manipulasi prompt mampu memengaruhi proses

pembangkitan kueri SQL, mengubah perilaku model,
atau menghasilkan keluaran yang berpotensi
membahayakan apabila digunakan atau diteruskan oleh
sistem backend tanpa mekanisme validasi yang
memadai.

2.2. Objek Penelitian

Objek penelitian terdiri atas empat chatbot berbasis
Large Language Model (LLM), yaitu AlexAI, Gemini,
Claude, dan Dola. AlexAI dipilih sebagai objek utama
karena diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web,
sehingga memungkinkan dilakukan analisis lalu lintas
komunikasi HTTP/HTTPS menggunakan Burp Suite
Community Edition serta identifikasi kerentanan
aplikasi melalui OWASP ZAP versi 2.16.1. Sementara
itu, Gemini, Claude, dan Dola digunakan sebagai objek
pembanding untuk mengevaluasi konsistensi respons
masing-masing model terhadap skenario Prompt
Injection dan Prompt-to-SQL Injection yang diterapkan
secara seragam. Dengan pendekatan tersebut, hasil
pengujian tidak hanya menggambarkan ketahanan
masing-masing chatbot terhadap skenario serangan
yang diuji, tetapi juga memberikan dasar untuk
membandingkan karakteristik mekanisme pertahanan
yang diterapkan oleh setiap model.

Seluruh pengujian dilakukan melalui antarmuka
pengguna (user interface) menggunakan pendekatan
black-box penetration testing, tanpa akses terhadap
kode sumber, konfigurasi backend, maupun arsitektur
basis data dari masing-masing sistem. Oleh karena itu,
penelitian ini tidak dapat memverifikasi secara
langsung mekanisme internal yang mendasari
operasional setiap chatbot, termasuk integrasi dengan
basis data relasional, penerapan Retrieval-Augmented
Generation (RAG), penggunaan Application
Programming Interface (API), maupun implementasi
text-to-SQL pipeline. Konsekuensinya, hasil evaluasi
yang diperoleh merepresentasikan perilaku sistem yang
dapat diamati dari perspektif pengguna (external
behavior) dan terbatas pada karakteristik eksternal yang
muncul selama proses pengujian. Dengan demikian,
interpretasi hasil difokuskan pada respons sistem
terhadap skenario pengujian yang diberikan, tanpa
melakukan inferensi terhadap arsitektur atau
mekanisme internal yang tidak dapat diobservasi secara
langsung.

2.3. Ruang Lingkup Penelitian

Penelitian ini berfokus pada evaluasi keamanan chatbot
berbasis Large Language Model (LLM) menggunakan
pendekatan black-box penetration testing. Evaluasi
dilakukan melalui analisis respons chatbot terhadap
berbagai skenario Prompt Injection dan SQL-oriented
prompt untuk mengidentifikasi potensi Prompt-to-SQL
Injection, serta melalui pengujian keamanan aplikasi
web guna mengidentifikasi kerentanan yang dapat
diamati dari perspektif pengguna. Dengan demikian,
penelitian ini mencakup evaluasi terhadap ketahanan
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model LLM maupun keamanan aplikasi web yang
mengimplementasikan chatbot, tanpa melakukan
analisis terhadap mekanisme internal sistem.

Ruang lingkup penelitian ini dibatasi pada aspek-aspek
yang dapat dievaluasi melalui pendekatan black-box,
tanpa akses terhadap kode sumber, konfigurasi backend,
struktur basis data, maupun mekanisme internal
pembangkitan dan eksekusi kueri SQL. Dengan batasan
tersebut, penelitian ini tidak bertujuan untuk
memverifikasi keberhasilan atau kegagalan SQL
Injection secara langsung pada sistem basis data,
melainkan untuk mengevaluasi indikasi terjadinya
Prompt-to-SQL Injection, perubahan perilaku model
akibat manipulasi prompt, serta potensi kerentanan
keamanan pada aplikasi chatbot yang dapat diamati dari
perspektif pengguna. Oleh karena itu, interpretasi hasil
difokuskan pada perilaku eksternal sistem dan respons
chatbot terhadap skenario pengujian yang diterapkan,
tanpa menarik kesimpulan mengenai mekanisme
internal yang tidak dapat diobservasi secara langsung.

2.4. Prosedur Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan
yang disusun secara sistematis untuk mengevaluasi
potensi kerentanan Prompt-to-SQL Injection pada
chatbot berbasis Large Language Model (LLM)
menggunakan pendekatan black-box penetration testing.
Seluruh proses pengujian dilakukan melalui antarmuka
pengguna (user interface) tanpa akses terhadap kode
sumber, konfigurasi backend, struktur basis data,
maupun mekanisme internal aplikasi. Dengan demikian,
evaluasi difokuskan pada analisis perilaku chatbot
dalam merespons skenario pengujian serta identifikasi
karakteristik keamanan aplikasi yang dapat diamati dari
perspektif pengguna. Pendekatan ini memungkinkan
penilaian terhadap ketahanan model LLM dan
keamanan aplikasi web berdasarkan perilaku eksternal
sistem, tanpa melakukan verifikasi terhadap mekanisme
internal yang tidak dapat diakses selama proses
penelitian.

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang diawali
dengan tahap identifikasi sistem untuk menentukan
objek penelitian serta memahami karakteristik chatbot
berbasis Large Language Model (LLM) yang menjadi
sasaran pengujian. Tahap ini bertujuan memperoleh
pemahaman mengenai karakteristik aplikasi,
mekanisme interaksi pengguna, dan ruang lingkup
pengujian yang dapat dilakukan melalui pendekatan
black-box. Selanjutnya, dilakukan analisis titik
kerentanan melalui kajian literatur mengenai SQL
Injection, Prompt Injection, dan Prompt-to-SQL
Injection untuk mengidentifikasi potensi vektor
serangan yang relevan dengan implementasi chatbot
berbasis LLM. Hasil analisis tersebut menjadi dasar
dalam penyusunan skenario pengujian dan perancangan
payload yang digunakan pada tahapan berikutnya.

Gambar 1. Alur Penelitian

Tahap berikutnya adalah perancangan payload, yaitu
penyusunan skenario pengujian yang mencakup Prompt
Injection, SQL-oriented prompt, serta berbagai
masukan yang dirancang menyerupai pola SQL
Injection. Seluruh payload kemudian dikirimkan
melalui antarmuka pengguna (user interface) untuk
diproses oleh model LLM. Pada chatbot yang
mengimplementasikan mekanisme text-to-SQL atau
terintegrasi dengan sistem basis data, masukan tersebut
secara konseptual berpotensi memengaruhi proses
pembangkitan kueri SQL sebelum diteruskan ke sistem
backend. Namun, karena penelitian ini menggunakan
pendekatan black-box penetration testing, proses
pembangkitan maupun eksekusi kueri SQL tidak dapat
diamati atau diverifikasi secara langsung. Oleh karena
itu, evaluasi difokuskan pada analisis respons chatbot
terhadap setiap skenario pengujian, perubahan perilaku
model akibat manipulasi prompt, serta indikasi
keluaran yang berpotensi menghasilkan kueri SQL
tidak aman apabila diteruskan ke sistem backend tanpa
mekanisme validasi yang memadai.

Tahap selanjutnya adalah melakukan observasi
terhadap respons sistem untuk mengidentifikasi
indikasi perubahan perilaku model, potensi
pembangkitan kueri SQL, kebocoran informasi,
maupun respons lain yang mengindikasikan
kemungkinan terjadinya Prompt-to-SQL Injection.
Seluruh hasil pengujian kemudian didokumentasikan
dan dianalisis menggunakan Burp Suite Community
Edition untuk mengamati lalu lintas komunikasi
HTTP/HTTPS, serta OWASP ZAP versi 2.16.1 untuk
mengidentifikasi potensi kerentanan pada lapisan
aplikasi web. Hasil analisis dari kedua metode tersebut
selanjutnya diintegrasikan sebagai dasar dalam
mengevaluasi tingkat ketahanan model LLM terhadap
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skenario Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection,
serta menilai karakteristik keamanan aplikasi web yang
menjadi objek penelitian.

2.5. Instrumen Penelitian

Pelaksanaan penelitian didukung oleh sejumlah
instrumen yang digunakan untuk mengevaluasi
ketahanan model Large Language Model (LLM)
terhadap skenario pengujian serta mengidentifikasi
karakteristik keamanan aplikasi web. Setiap instrumen
memiliki fungsi yang berbeda sesuai dengan aspek
evaluasi yang dilakukan. Rincian instrumen penelitian
beserta fungsinya disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Instrumen Penelitian

Jenis Instrumen Fungsi

AlexAI Objek utama pengujian
aplikasi web

Chatbot pembanding (Gemini,
ClaudeAI, DolaAI)

Pembanding respons
terhadap skenario serangan.

Prompt Injection Payload Menguji manipulasi instruksi
model

SQL-oriented Prompt Menguji respons terhadap
prompt berorientasi SQL

Burp Suite Community Edition Analisis komunikasi HTTP
dan pengujian endpoint

OWASP ZAP 2.16.1 Pemindaian kerentanan
aplikasi web.

2.6. Skenario Pengujian

Setiap chatbot diberikan skenario pengujian yang
identik untuk memastikan proses evaluasi dilakukan
secara objektif, konsisten, dan dapat diperbandingkan
antar objek penelitian. Skenario tersebut dirancang
untuk menilai kemampuan chatbot dalam
mempertahankan integritas system prompt, menolak
upaya manipulasi konteks melalui Prompt Injection,
serta mencegah dihasilkannya keluaran yang berpotensi
mengarah pada pembangkitan kueri SQL tidak aman
pada aplikasi yang mengimplementasikan mekanisme
text-to-SQL atau terintegrasi dengan sistem basis data.
Seluruh pengujian dilaksanakan melalui antarmuka
pengguna (user interface) menggunakan pendekatan
black-box penetration testing, sehingga evaluasi
difokuskan pada analisis respons chatbot dan perilaku
eksternal sistem tanpa mengakses maupun
memverifikasi mekanisme internal aplikasi.

Tabel 3. Skenario Pengujian

Skenario
Serangan

Tujuan Perilaku yang
Diharapkan

Override
System Prompt

Mengubah instruksi
sistem

Model
mempertahankan
system prompt

Role-based
Manipulation

Menguji manipulasi
peran

Permintaan ditolak

Prompt Leaking Menguji kebocoran
system prompt

Informasi tidak
diungkapkan

Bypass Menguji efektivitas Permintaan tetap

Keyword Filter penyaringan ditolak
Jailbreak Menguji ketahanan

terhadap jailbreak
Respons berbahaya
ditolak

Authentication
Bypass (' OR
'1'='1)

Menguji indikasi
SQL Injection

Tidak menghasilkan
perubahan perilaku

UNION
SELECT
Payload

Menguji ekstraksi
data

Tidak
mengungkapkan
informasi basis data

Error-based
SQL Payload

Menguji kebocoran
pesan kesalahan

Tidak muncul
kesalahan basis data

Schema
Extraction

Menguji ekstraksi
struktur basis data

Struktur basis data
tidak diungkapkan

Generate SQL
Query

Menguji Prompt-to-
SQL Injection

Tidak menghasilkan
kueri SQL yang
dapat dieksekusi

2.7. Kriteria Evaluasi

Untuk menjaga konsistensi interpretasi hasil, setiap
skenario pengujian dievaluasi berdasarkan respons dan
perilaku chatbot terhadap payload yang diberikan.
Evaluasi dilakukan dengan membandingkan keluaran
yang dihasilkan dengan perilaku yang diharapkan,
sehingga dapat diidentifikasi indikasi keberhasilan atau
penolakan terhadap skenario pengujian yang diterapkan.

Tabel 4. Kriteria Evaluasi

Kategori Kriteria

Berhasil Payload memengaruhi perilaku model atau
menghasilkan indikasi pembangkitan kueri SQL
yang berpotensi diteruskan ke sistem backend

Sebagian
Berhasil

Model memberikan respons konseptual yang
berkaitan dengan payload, namun tidak
menunjukkan indikasi pembangkitan kueri SQL
maupun kebocoran informasi sensitif.

Tidak
Berhasil

Payload ditolak atau diabaikan sehingga tidak
menimbulkan perubahan perilaku model maupun
indikasi pembangkitan kueri SQL atau akses
terhadap basis data.

Kriteria tersebut digunakan sebagai acuan dalam
menginterpretasikan hasil pengujian pada setiap chatbot,
sehingga evaluasi terhadap seluruh objek penelitian
dapat dilakukan secara objektif, konsisten, dan
sistematis berdasarkan indikator yang telah ditetapkan.
Dengan demikian, hasil penilaian pada setiap aspek
pengujian dapat dibandingkan secara seragam sesuai
dengan ruang lingkup penelitian.

2.8. Teknik Analisis Data

Data yang diperoleh dianalisis secara deskriptif dengan
mengelompokkan hasil pengujian ke dalam tiga aspek
evaluasi, yaitu: respons chatbot terhadap skenario
Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection, hasil
analisis komunikasi aplikasi menggunakan Burp Suite
Community Edition, dan hasil identifikasi kerentanan
aplikasi menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1.
Pengelompokan tersebut bertujuan untuk membedakan
evaluasi terhadap ketahanan model Large Language
Model (LLM) dari evaluasi keamanan aplikasi web,
sehingga setiap aspek dapat dianalisis sesuai dengan
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karakteristik, tujuan, dan ruang lingkup metode
pengujian yang digunakan. Dengan pendekatan tersebut,
interpretasi hasil dilakukan secara sistematis serta
memberikan gambaran yang lebih komprehensif
mengenai ketahanan model LLM dan tingkat keamanan
aplikasi web yang menjadi objek penelitian.

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil evaluasi keamanan chatbot
berbasis Large Language Model (LLM) menggunakan
pendekatan black-box penetration testing. Evaluasi
dilakukan terhadap empat chatbot, yaitu AlexAI,
Gemini, Claude, dan Dola, melalui tiga aspek
pengujian, yaitu: evaluasi respons model terhadap
skenario Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection,
analisis komunikasi aplikasi menggunakan Burp Suite
Community Edition, dan identifikasi kerentanan
aplikasi menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1.
Ketiga aspek tersebut saling melengkapi dalam
memberikan gambaran mengenai ketahanan model
LLM terhadap serangan berbasis prompt serta tingkat
keamanan aplikasi web yang mengimplementasikan
chatbot.

Hasil pengujian disajikan secara bertahap sesuai
dengan ketiga aspek evaluasi tersebut. Penyajian
diawali dengan analisis respons chatbot terhadap
berbagai payload untuk menilai ketahanan model LLM
terhadap skenario Prompt Injection dan Prompt-to-SQL
Injection. Selanjutnya, hasil analisis komunikasi
aplikasi menggunakan Burp Suite Community Edition
disajikan untuk mengamati karakteristik lalu lintas
HTTP/HTTPS yang terjadi selama proses pengujian.
Tahap terakhir menyajikan hasil identifikasi kerentanan
aplikasi menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1 guna
melengkapi evaluasi terhadap aspek keamanan aplikasi
web. Urutan penyajian tersebut dipilih agar hubungan
antara perilaku model LLM, karakteristik keamanan
aplikasi web, dan keterbatasan pendekatan black-box
yang digunakan dalam penelitian ini dapat dipahami
secara sistematis.

3.1. Evaluasi Respons LLM terhadap Skenario
Serangan

Subbab ini menyajikan hasil evaluasi terhadap respons
chatbot dalam menghadapi berbagai payload yang
dirancang untuk menguji ketahanan model terhadap
serangan Prompt Injection dan Prompt-to-SQL
Injection. Seluruh objek penelitian diuji menggunakan
skenario dan payload yang identik sebagaimana telah
dijelaskan pada Bab III, sehingga proses evaluasi dapat
dilakukan secara objektif, konsisten, dan
memungkinkan perbandingan yang setara antar chatbot.
Evaluasi difokuskan pada kemampuan masing-masing
chatbot dalam mempertahankan integritas system
prompt, menolak upaya manipulasi konteks,
melindungi kerahasiaan informasi sistem, serta
mencegah dihasilkannya keluaran yang berpotensi
mengarah pada pembangkitan kueri SQL yang tidak

aman. Hasil pengujian pada setiap chatbot selanjutnya
dianalisis berdasarkan indikator evaluasi yang telah
ditetapkan untuk mengidentifikasi tingkat ketahanan
model terhadap skenario serangan yang diterapkan.

3.1.1 Hasil Pengujian Prompt Injection

Pengujian Prompt Injection dilakukan untuk
mengevaluasi ketahanan chatbot dalam menghadapi
masukan yang dirancang untuk memengaruhi perilaku
Large Language Model (LLM). Berbeda dengan SQL
Injection yang mengeksploitasi kerentanan pada lapisan
basis data melalui manipulasi kueri, Prompt Injection
memanfaatkan karakteristik pemrosesan bahasa alami
pada LLM untuk memengaruhi proses inferensi model,
sehingga berpotensi mengubah kepatuhan terhadap
system prompt, mengabaikan kebijakan keamanan, atau
menghasilkan respons yang tidak sesuai dengan tujuan
sistem. Oleh karena itu, pengujian difokuskan pada
kemampuan chatbot dalam mempertahankan integritas
system prompt, menolak berbagai bentuk manipulasi
prompt, serta menjaga konsistensi perilaku model
ketika menerima masukan yang bersifat adversarial.

Evaluasi dilakukan menggunakan lima kategori
payload, yaitu Override System Prompt, Role-based
Manipulation, Prompt Leaking, Bypass Keyword Filter,
dan Jailbreak. Seluruh kategori payload diterapkan
pada setiap chatbot menggunakan skenario pengujian
yang identik untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam mempertahankan integritas system prompt,
menolak manipulasi konteks, mencegah pengungkapan
informasi sensitif, serta menjaga konsistensi respons
terhadap berbagai variasi serangan. Hasil pengujian
dari masing-masing kategori kemudian dianalisis
berdasarkan indikator evaluasi yang telah ditetapkan
untuk menentukan tingkat ketahanan setiap chatbot
terhadap serangan Prompt Injection. Rekapitulasi hasil
pengujian Prompt Injection disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Rekapitulasi hasil pengujian Prompt Injection

Chatbot Kategori Uji Respons Model Interpretasi
Keamanan

AlexAI Override, Role,
Leak, Bypass,
Jailbreak

Seluruh
skenario ditolak

Tidak
ditemukan
keberhasilan
serangan

Gemini Override, Role,
Leak, Bypass,
Jailbreak

Seluruh
skenario ditolak

Tidak
ditemukan
keberhasilan
serangan

Claude Override, Role,
Leak, Bypass,
Jailbreak

Seluruh
skenario ditolak

Tidak
ditemukan
keberhasilan
serangan

Dola Override, Role,
Leak, Bypass,
Jailbreak

Seluruh
skenario ditolak

Tidak
ditemukan
keberhasilan
serangan

Berdasarkan Tabel 5, seluruh chatbot menunjukkan
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tingkat ketahanan yang baik terhadap skenario Prompt
Injection yang diterapkan. AlexAI, Gemini, dan Claude
secara konsisten menolak seluruh payload yang
diberikan, sehingga tidak ditemukan indikasi perubahan
perilaku model, pengungkapan informasi sensitif,
maupun pelanggaran terhadap integritas system prompt.
Sementara itu, Dola pada beberapa skenario
memberikan respons yang bersifat konseptual atau
penjelasan umum terkait permintaan pengguna. Namun,
respons tersebut tidak menunjukkan indikasi
keberhasilan manipulasi prompt, tetap mempertahankan
system prompt, serta tidak menghasilkan keluaran yang
bertentangan dengan kebijakan keamanan. Secara
keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa
keempat chatbot memiliki mekanisme mitigasi yang
efektif dalam menghadapi berbagai skenario Prompt
Injection yang diterapkan pada penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil pengujian tidak menunjukkan
adanya indikasi keberhasilan Prompt Injection pada
seluruh chatbot yang menjadi objek penelitian. Temuan
tersebut menunjukkan bahwa chatbot mampu
mempertahankan integritas system prompt serta
menolak skenario manipulasi prompt yang diterapkan
selama pengujian. Namun, hasil tersebut terbatas pada
skenario pengujian yang dirancang dalam penelitian ini
dan dievaluasi menggunakan pendekatan black-box
penetration testing. Oleh karena itu, temuan penelitian
tidak dapat digeneralisasikan untuk menyatakan bahwa
chatbot yang diuji sepenuhnya tahan terhadap seluruh
variasi Prompt Injection, maupun terhadap
implementasi LLM yang memiliki arsitektur,
mekanisme integrasi, atau strategi mitigasi keamanan
yang berbeda.

Gambar 2. Respons AlexAI terhadap skenario Prompt Injection
menggunakan teknik Jailbreak.

Berdasarkan Gambar 2, AlexAI mampu
mempertahankan integritas system prompt ketika
menerima payload Jailbreak yang dirancang untuk
mengabaikan kebijakan keamanan. Model tidak
mengikuti instruksi yang bersifat manipulatif,
melainkan tetap memberikan respons yang sesuai
dengan kebijakan dan batasan sistem yang telah
ditetapkan. Hasil tersebut konsisten dengan rekapitulasi
pada Tabel 5, yang menunjukkan bahwa tidak

ditemukan indikasi keberhasilan Prompt Injection pada
skenario pengujian yang diterapkan terhadap AlexAI.

3.1.2 Hasil Pengujian Prompt-to-SQL Injection

Selain mengevaluasi ketahanan chatbot terhadap
Prompt Injection, penelitian ini juga menguji potensi
terjadinya Prompt-to-SQL Injection, yaitu bentuk
manipulasi prompt yang bertujuan memengaruhi model
agar menghasilkan keluaran yang mengarah pada
pembangkitan kueri SQL. Berbeda dengan SQL
Injection konvensional yang mengeksploitasi
kelemahan validasi masukan pada sistem basis data
melalui penyisipan kueri berbahaya, Prompt-to-SQL
Injection memanfaatkan kemampuan Large Language
Model (LLM) dalam menghasilkan sintaks SQL
berdasarkan instruksi bahasa alami. Dalam konteks
penelitian ini, pengujian tidak ditujukan untuk
membuktikan keberhasilan eksekusi kueri SQL pada
sistem basis data, melainkan untuk mengidentifikasi
indikasi bahwa manipulasi prompt dapat memengaruhi
keluaran model, menghasilkan sintaks SQL,
mengungkap informasi yang berkaitan dengan struktur
basis data, atau memberikan respons lain yang
berpotensi mendukung eksploitasi apabila diteruskan ke
sistem backend tanpa mekanisme validasi yang
memadai.

Pengujian dilakukan menggunakan beberapa payload
yang merepresentasikan pola serangan SQL Injection,
meliputi authentication bypass, UNION-based injection,
error-based injection, schema extraction, serta
permintaan eksplisit untuk menghasilkan kueri SQL.
Seluruh payload diterapkan pada setiap chatbot
menggunakan skenario pengujian yang identik untuk
mengevaluasi ketahanan model terhadap upaya
manipulasi prompt yang berpotensi mengarah pada
pembangkitan kueri SQL. Pada setiap skenario,
perilaku yang diharapkan (expected behavior) adalah
chatbot tidak menghasilkan keluaran yang
mengindikasikan pembangkitan kueri SQL yang tidak
aman, tidak mengungkapkan informasi mengenai
struktur basis data, serta tidak memberikan respons
yang berpotensi dimanfaatkan untuk mendukung
eksploitasi terhadap sistem backend. Hasil pengujian
dari setiap kategori payload kemudian dianalisis
berdasarkan indikator evaluasi yang telah ditetapkan.
Rekapitulasi hasil pengujian Prompt-to-SQL Injection
disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Rekapitulasi hasil pengujian Prompt-to-SQL Injection

Chatbot Kategori Uji Respons
Model

Interpretasi
Keamanan

AlexAI Authentication
Bypass, UNION,
Error-based,
Schema
Extraction,
Generate SQL

Menolak
seluruh
payload tanpa
indikasi
pembangkitan
kueri SQL.

Tidak
ditemukan
indikasi
Prompt-to-
SQL
Injection.

Gemini Authentication
Bypass, UNION,

Memberikan
respons

Tidak
ditemukan
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Error-based,
Schema
Extraction,
Generate SQL

konseptual
tanpa indikasi
pembangkitan
kueri SQL.

indikasi
Prompt-to-
SQL
Injection.

Claude Authentication
Bypass, UNION,
Error-based,
Schema
Extraction,
Generate SQL

Menolak
permintaan
dan tidak
mengungkapk
an informasi
basis data.

Tidak
ditemukan
indikasi
Prompt-to-
SQL
Injection.

Dola Authentication
Bypass, UNION,
Error-based,
Schema
Extraction,
Generate SQL

Memberikan
respons
konseptual
tanpa indikasi
pembangkitan
kueri SQL.

Tidak
ditemukan
indikasi
Prompt-to-
SQL
Injection.

Berdasarkan Tabel 6, seluruh chatbot menunjukkan
perilaku yang sesuai dengan tujuan pengujian Prompt-
to-SQL Injection. AlexAI secara konsisten menolak
seluruh payload yang diberikan dan tidak menghasilkan
keluaran yang mengindikasikan pembangkitan kueri
SQL maupun pengungkapan informasi yang berkaitan
dengan struktur basis data. Sementara itu, Gemini,
Claude, dan Dola pada beberapa skenario memberikan
respons berupa penjelasan konseptual mengenai sintaks
atau cara kerja SQL. Namun, respons tersebut bersifat
informatif dan tidak menunjukkan indikasi keberhasilan
manipulasi prompt, pembangkitan kueri SQL yang
dapat digunakan untuk eksploitasi, maupun
pengungkapan informasi sensitif terkait basis data.
Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan
bahwa keempat chatbot mampu mempertahankan
perilaku yang sesuai dengan mekanisme mitigasi
terhadap skenario Prompt-to-SQL Injection yang
diterapkan dalam penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil pengujian tidak menunjukkan
adanya indikasi keberhasilan Prompt-to-SQL Injection
pada seluruh chatbot yang menjadi objek penelitian.
Temuan tersebut menunjukkan bahwa respons chatbot
tidak mengarah pada pembangkitan kueri SQL yang
berpotensi membahayakan maupun pengungkapan
informasi yang dapat mendukung eksploitasi sistem
backend dalam skenario pengujian yang diterapkan.
Namun, temuan ini terbatas pada pengujian yang
dilakukan melalui antarmuka pengguna menggunakan
pendekatan black-box penetration testing. Oleh karena
itu, hasil penelitian tidak dapat digeneralisasikan untuk
menyatakan bahwa chatbot yang diuji sepenuhnya
aman terhadap seluruh variasi Prompt-to-SQL Injection
maupun terhadap implementasi LLM yang terintegrasi
dengan basis data, Retrieval-Augmented Generation
(RAG), Application Programming Interface (API), atau
text-to-SQL pipeline yang memiliki mekanisme
pemrosesan dan mitigasi keamanan yang berbeda.

Gambar 3. Respons GeminiAI terhadap SQL-oriented Prompt

Berdasarkan Gambar 3, Gemini memberikan respons
berupa penjelasan konseptual mengenai sintaks SQL
tanpa menghasilkan keluaran yang mengindikasikan
pembangkitan kueri SQL maupun pengungkapan
informasi yang berkaitan dengan struktur basis data.
Respons tersebut menunjukkan bahwa model tetap
menerapkan mekanisme pembatasan keluaran (output
restriction) ketika menerima permintaan yang berkaitan
dengan SQL, sehingga hanya memberikan informasi
yang bersifat edukatif tanpa menghasilkan keluaran
yang berpotensi mendukung eksploitasi. Temuan ini
konsisten dengan hasil pada Tabel 6, yang
menunjukkan bahwa tidak ditemukan indikasi
keberhasilan Prompt-to-SQL Injection pada skenario
pengujian yang diterapkan terhadap Gemini.

Berdasarkan hasil pengujian Prompt Injection dan
Prompt-to-SQL Injection, seluruh chatbot menunjukkan
ketahanan terhadap skenario pengujian yang diterapkan,
sehingga tidak ditemukan indikasi keberhasilan
eksploitasi melalui respons model. Meskipun demikian,
evaluasi terhadap perilaku Large Language Model
(LLM) saja belum cukup untuk memberikan gambaran
yang komprehensif mengenai tingkat keamanan
aplikasi. Oleh karena itu, tahap selanjutnya difokuskan
pada analisis komunikasi HTTP/HTTPS menggunakan
Burp Suite Community Edition serta identifikasi
potensi kerentanan aplikasi menggunakan OWASP
ZAP versi 2.16.1. Kedua metode tersebut digunakan
untuk mengevaluasi aspek keamanan pada lapisan
implementasi aplikasi web yang tidak dapat dinilai
hanya melalui analisis respons model. Dengan
demikian, hasil evaluasi pada tahap berikutnya
melengkapi penilaian terhadap ketahanan model LLM
dengan memberikan gambaran mengenai karakteristik
keamanan aplikasi web yang menjadi objek penelitian.

3.2. Evaluasi Keamanan Aplikasi melalui Analisis Burp
Suite Community Edition

Selain mengevaluasi respons chatbot terhadap skenario
Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection,
penelitian ini juga menganalisis komunikasi aplikasi
menggunakan Burp Suite Community Edition. Analisis
dilakukan untuk mengamati pertukaran data antara
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klien dan aplikasi melalui protokol HTTP/HTTPS,
yang meliputi struktur request dan response, kode
status HTTP, parameter masukan, serta kemungkinan
munculnya pesan kesalahan (error message) yang
dapat mengindikasikan potensi kerentanan pada
aplikasi web. Berbeda dengan pengujian pada subbab
sebelumnya yang berfokus pada ketahanan model
Large Language Model (LLM), analisis menggunakan
Burp Suite Community Edition ditujukan untuk
mengevaluasi aspek keamanan pada lapisan aplikasi
web yang menangani komunikasi antara pengguna dan
chatbot. Dengan demikian, pengujian ini melengkapi
evaluasi terhadap model LLM dengan memberikan
gambaran mengenai karakteristik komunikasi aplikasi
dan potensi kelemahan keamanan yang dapat diamati
melalui pendekatan black-box penetration testing.

Selama proses pengujian, seluruh payload dikirimkan
menggunakan fitur Repeater dan Intruder pada Burp
Suite Community Edition untuk mengamati respons
aplikasi terhadap setiap permintaan yang dikirimkan.
Parameter yang dianalisis meliputi kode status HTTP,
isi response, kemunculan pesan kesalahan (database
error), serta perubahan perilaku aplikasi setelah
menerima payload yang menyerupai pola SQL
Injection. Pada setiap skenario, perilaku yang
diharapkan (expected behavior) adalah aplikasi
memproses setiap permintaan secara normal tanpa
menampilkan informasi internal, pesan kesalahan yang
berkaitan dengan basis data, maupun indikasi lain yang
menunjukkan adanya kelemahan pada mekanisme
penanganan masukan. Hasil pengamatan dari setiap
skenario kemudian dianalisis berdasarkan indikator
evaluasi yang telah ditetapkan untuk menilai
karakteristik keamanan komunikasi aplikasi.
Rekapitulasi hasil analisis komunikasi aplikasi
menggunakan Burp Suite Community Edition disajikan
pada Tabel 7.
Tabel 7. Hasil Analisis Komunikasi Aplikasi Menggunakan Burp

Suite

Parameter
Pengujian

Hasil Observasi Interpretasi Keamanan

HTTP
Request

Permintaan berhasil
diteruskan ke aplikasi.

Komunikasi aplikasi
berlangsung normal.

HTTP
Response

Server memberikan
respons sesuai
permintaan.

Tidak ditemukan
anomali pada proses
respons.

HTTP
Status Code

Didominasi kode 200
OK dan 405 Method
Not Allowed sesuai
jenis permintaan.

Tidak menunjukkan
indikasi eksploitasi
SQL Injection.

Database
Error

Tidak ditemukan
pesan kesalahan basis
data.

Tidak terdapat indikasi
akses langsung ke
database.

SQL Error /
Stack Trace

Tidak ditemukan
informasi SQL
maupun stack trace.

Tidak ditemukan
kebocoran informasi
internal sistem.

Berdasarkan Tabel 7, komunikasi antara pengguna dan
aplikasi berlangsung sesuai dengan mekanisme yang
diharapkan. Seluruh permintaan yang dikirimkan

melalui Burp Suite Community Edition memperoleh
respons dari server tanpa menampilkan pesan kesalahan
yang berkaitan dengan sintaks SQL maupun informasi
internal sistem. Selain itu, tidak ditemukan stack trace,
informasi konfigurasi basis data, maupun pesan
kesalahan lain yang mengindikasikan potensi
kerentanan SQL Injection pada lapisan komunikasi
aplikasi.

Gambar 4. Hasil Pengujian Payload Menggunakan Burp Suite

Berdasarkan Gambar 4, seluruh payload yang
dikirimkan melalui fitur Intruder pada Burp Suite
Community Edition memperoleh respons HTTP 405
Method Not Allowed. Kode status tersebut
menunjukkan bahwa server menolak metode
permintaan (HTTP method) yang digunakan karena
tidak sesuai dengan konfigurasi endpoint aplikasi.
Selain itu, selama proses pengujian tidak ditemukan
error message, database exception, maupun stack trace
yang mengindikasikan terjadinya kegagalan pada
proses pengolahan permintaan atau potensi kerentanan
yang berkaitan dengan akses ke sistem basis data.
Temuan ini menunjukkan bahwa aplikasi mampu
menangani permintaan yang tidak sesuai tanpa
mengungkapkan informasi internal yang dapat
dimanfaatkan oleh pihak yang tidak berwenang,
sehingga konsisten dengan hasil rekapitulasi pada
Tabel 7.

Temuan tersebut menunjukkan bahwa tidak ditemukan
indikasi keberhasilan eksploitasi pada lapisan
komunikasi aplikasi selama skenario pengujian. Namun,
respons HTTP 405 Method Not Allowed tidak dapat
diinterpretasikan sebagai bukti bahwa aplikasi
sepenuhnya aman terhadap SQL Injection, melainkan
hanya menunjukkan bahwa permintaan ditolak oleh
mekanisme validasi HTTP yang diterapkan. Oleh
karena itu, evaluasi keamanan dilanjutkan melalui
pemindaian menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1
untuk mengidentifikasi potensi kerentanan pada aspek
konfigurasi aplikasi web.

3.3. Evaluasi Keamanan Aplikasi Menggunakan
OWASP ZAP

Setelah analisis komunikasi aplikasi menggunakan
Burp Suite Community Edition, penelitian dilanjutkan
dengan identifikasi potensi kerentanan aplikasi
menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1. Berbeda
dengan Burp Suite yang berfokus pada analisis lalu
lintas komunikasi HTTP/HTTPS antara klien dan
server, OWASP ZAP digunakan untuk
mengidentifikasi potensi kelemahan pada konfigurasi
dan implementasi keamanan aplikasi web yang dapat
memperluas attack surface. Dengan demikian,
pemindaian menggunakan OWASP ZAP ditujukan
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untuk mengevaluasi aspek keamanan pada lapisan
aplikasi web, seperti konfigurasi keamanan dan potensi
kerentanan yang dapat diamati melalui pendekatan
black-box, bukan untuk mengevaluasi perilaku maupun
mekanisme internal Large Language Model (LLM).

Pemindaian dilakukan terhadap seluruh objek
penelitian menggunakan konfigurasi dan parameter
yang seragam untuk memastikan proses evaluasi
berlangsung secara objektif, konsisten, dan dapat
diperbandingkan antar objek penelitian. Temuan yang
diperoleh selanjutnya dikelompokkan berdasarkan
kategori kerentanan yang diidentifikasi oleh OWASP
ZAP, sehingga memudahkan analisis terhadap jenis
kerentanan, tingkat risiko, serta rekomendasi mitigasi
pada masing-masing kategori. Pendekatan tersebut
memungkinkan evaluasi keamanan aplikasi web
dilakukan secara sistematis dan memberikan dasar yang
lebih terstruktur dalam menginterpretasikan hasil
pemindaian.

Selama proses pemindaian, perilaku yang diharapkan
(expected behavior) adalah aplikasi telah menerapkan
mekanisme keamanan dasar pada lapisan web, seperti
Content Security Policy (CSP), HTTP Security Headers,
konfigurasi Cross-Origin Resource Sharing (CORS)
yang sesuai, serta tidak mengekspos informasi internal
server maupun konfigurasi aplikasi yang berpotensi
dimanfaatkan oleh pihak yang tidak berwenang. Hasil
pemindaian kemudian dianalisis berdasarkan kategori
temuan dan tingkat risikonya untuk mengevaluasi
implementasi mekanisme keamanan pada setiap objek
penelitian. Ringkasan hasil identifikasi kerentanan
menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1 disajikan
pada Tabel 8.
Tabel 8. Kategori Temuan Kerentanan Berdasarkan Hasil Pemindaian

OWASP ZAP

Kategori Kerentanan Tingkat
Risiko

Target

Content Security Policy
(CSP)

Medium AlexAI, Gemini,
Claude, Dola

HTTP Security Headers Low–Medium AlexAI, Gemini,
Claude, Dola

Cross-Domain
Misconfiguration

Medium AlexAI, Gemini,
Claude, Dola

Cookie Security Low Gemini, Claude,
Dola

Session Management Low Dola

Information Disclosure Low Gemini, Claude,
Dola

Subresource Integrity
(SRI)

Low Gemini, Claude,
Dola

Berdasarkan Tabel 8, hasil pemindaian OWASP ZAP
menunjukkan bahwa temuan kerentanan pada aplikasi
web dapat dikelompokkan ke dalam tujuh kategori
utama, yaitu Content Security Policy (CSP), HTTP
Security Headers, Cross-Domain Misconfiguration,
Cookie Security, Session Management, Information
Disclosure, dan Subresource Integrity (SRI). Temuan

dengan tingkat risiko Medium didominasi oleh kategori
Content Security Policy (CSP) dan Cross-Domain
Misconfiguration, sedangkan kategori lainnya
umumnya berada pada tingkat risiko Low. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar temuan
berkaitan dengan konfigurasi keamanan aplikasi web,
bukan kerentanan yang secara langsung
mengindikasikan keberhasilan eksploitasi terhadap
sistem. Oleh karena itu, peningkatan keamanan aplikasi
direkomendasikan melalui penerapan Content Security
Policy (CSP), HTTP Security Headers seperti Strict-
Transport-Security (HSTS), X-Content-Type-Options,
dan X-Frame-Options, pembatasan konfigurasi Cross-
Origin Resource Sharing (CORS) sesuai kebutuhan
aplikasi, serta penguatan mekanisme keamanan cookie
dan manajemen sesi mengikuti rekomendasi OWASP.

3.3.1 Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada AlexAI

Gambar 5. Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada AlexAI

Gambar 6. Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada AlexAI
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Hasil pemindaian yang ditampilkan pada Gambar 5
menunjukkan bahwa AlexAI masih memiliki beberapa
temuan yang didominasi oleh Content Security Policy
(CSP) Header Not Set, Cross-Domain
Misconfiguration, dan X-Content-Type-Options Header
Missing. Temuan tersebut mengindikasikan bahwa
beberapa konfigurasi HTTP Security Headers belum
diterapkan secara optimal. Meskipun demikian, selama
proses pengujian tidak ditemukan indikasi bahwa
kerentanan tersebut dapat dimanfaatkan untuk
memengaruhi perilaku Large Language Model (LLM)
maupun mengarah pada keberhasilan eksploitasi dalam
skenario pengujian yang diterapkan.

3.3.2 Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada Gemini

Gambar 7. Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada GeminiAI

Hasil pemindaian yang ditampilkan pada Gambar 7
menunjukkan bahwa sebagian besar temuan pada
Gemini berkaitan dengan konfigurasi keamanan
aplikasi web dan berada pada tingkat risiko Low,
Medium, serta Informational. Temuan yang dominan
meliputi Content Security Policy (CSP) Header Not Set,
Cross-Domain Misconfiguration, Subresource Integrity
Attribute Missing, X-Content-Type-Options Header
Missing, dan Strict-Transport-Security (HSTS) Header
Not Set. Temuan tersebut mengindikasikan bahwa
beberapa security header dan kebijakan keamanan
aplikasi masih perlu diperkuat untuk mengurangi attack
surface pada lapisan aplikasi web.

Meskipun demikian, seluruh temuan yang diidentifikasi
berkaitan dengan konfigurasi keamanan aplikasi web
dan tidak menunjukkan adanya indikasi keberhasilan
eksploitasi terhadap Large Language Model (LLM)
maupun sistem basis data. Selama proses pengujian
juga tidak ditemukan indikasi keberhasilan Prompt
Injection, Prompt-to-SQL Injection, maupun SQL
Injection. Oleh karena itu, hasil pemindaian pada
Gemini lebih tepat diinterpretasikan sebagai masukan
untuk meningkatkan konfigurasi keamanan aplikasi
web sesuai praktik terbaik (best practices), bukan
sebagai bukti adanya kerentanan kritis pada mekanisme
pemrosesan model LLM.

3.3.3 Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada Claude

Gambar 8. Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada Claude

Hasil pemindaian yang ditampilkan pada Gambar 8
menunjukkan bahwa Claude memiliki beberapa temuan
yang didominasi oleh kelemahan pada konfigurasi
keamanan aplikasi web dengan tingkat risiko Low,
Medium, dan Informational. Temuan yang dominan
meliputi Content Security Policy (CSP) Header Not Set,
Cross-Domain Misconfiguration, Absence of Anti-
CSRF Tokens, X-Content-Type-Options Header
Missing, Strict-Transport-Security (HSTS) Header Not
Set, serta beberapa temuan yang berkaitan dengan
Cookie Security dan Information Disclosure. Temuan
tersebut mengindikasikan bahwa beberapa mekanisme
keamanan pada lapisan aplikasi web masih perlu
diperkuat untuk mengurangi attack surface.

Meskipun jumlah temuan pada Claude lebih banyak
dibandingkan objek penelitian lainnya, seluruh alert
yang diidentifikasi berkaitan dengan konfigurasi
keamanan aplikasi web dan tidak menunjukkan adanya
indikasi keberhasilan eksploitasi terhadap Large
Language Model (LLM) maupun sistem basis data.
Selama proses pengujian juga tidak ditemukan indikasi
keberhasilan Prompt Injection, Prompt-to-SQL
Injection, maupun SQL Injection. Oleh karena itu, hasil
pemindaian pada Claude lebih tepat diinterpretasikan
sebagai dasar untuk meningkatkan konfigurasi
keamanan aplikasi web, khususnya melalui penerapan
security header, Content Security Policy (CSP),
mekanisme perlindungan Cross-Site Request Forgery
(CSRF), serta penguatan keamanan cookie sesuai
dengan praktik terbaik keamanan aplikasi web.



Bambang Harie Wiyono1, Filia Nur Anjaini2, Lukman Rosyidi3
Journal of Applied Smart Electrical Network and System (JASENS ) Vol . 7 No. 1 (2026) 27 – 39

Journal of Applied Smart Electrical Network and Systems (JASENS)
38

3.3.4 Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada Dola

Gambar 9. Hasil Pemindaian OWASP ZAP pada Dola

Hasil pemindaian yang ditampilkan pada Gambar 9
menunjukkan bahwa Dola masih memiliki beberapa
kelemahan pada konfigurasi keamanan aplikasi web
dengan tingkat risiko Low, Medium, dan Informational.
Temuan yang dominan meliputi Content Security
Policy (CSP) Header Not Set, Cross-Domain
Misconfiguration, Subresource Integrity Attribute
Missing, Strict-Transport-Security (HSTS) Header Not
Set, X-Content-Type-Options Header Missing, serta
beberapa temuan yang berkaitan dengan Cookie
Security. Selain itu, OWASP ZAP juga
mengidentifikasi Session ID in URL Rewrite,
Authentication Request Identified, dan Sensitive
Information in URL, yang mengindikasikan bahwa
beberapa aspek pengelolaan sesi dan perlindungan
informasi pada komunikasi aplikasi masih memerlukan
penguatan.

Meskipun demikian, seluruh temuan yang diidentifikasi
berkaitan dengan konfigurasi keamanan aplikasi web
dan tidak menunjukkan adanya indikasi keberhasilan
eksploitasi terhadap Large Language Model (LLM)
maupun sistem basis data. Selama proses pengujian
juga tidak ditemukan indikasi keberhasilan Prompt
Injection, Prompt-to-SQL Injection, maupun SQL
Injection. Oleh karena itu, hasil pemindaian pada Dola
lebih tepat diinterpretasikan sebagai dasar untuk
meningkatkan konfigurasi keamanan aplikasi web,
khususnya melalui penerapan Content Security Policy
(CSP), HTTP Security Headers, penguatan keamanan
cookie, serta perbaikan mekanisme manajemen sesi
sesuai dengan praktik terbaik keamanan aplikasi web.

Secara keseluruhan, hasil pemindaian menggunakan
OWASP ZAP menunjukkan bahwa temuan pada
keempat chatbot didominasi oleh kelemahan
konfigurasi keamanan aplikasi web, seperti Content
Security Policy (CSP) Header Not Set, Cross-Domain
Misconfiguration, HTTP Security Headers yang belum
diterapkan secara optimal, serta beberapa temuan yang

berkaitan dengan Cookie Security, Information
Disclosure, dan Session Management. Temuan-temuan
tersebut berpotensi memperluas attack surface aplikasi
web, namun tidak secara langsung menunjukkan
adanya kelemahan pada mekanisme pemrosesan Large
Language Model (LLM) maupun menjadi bukti
keberhasilan eksploitasi terhadap sistem.

Berdasarkan keseluruhan rangkaian pengujian, yang
meliputi evaluasi Prompt Injection, Prompt-to-SQL
Injection, analisis komunikasi aplikasi menggunakan
Burp Suite Community Edition, serta pemindaian
menggunakan OWASP ZAP versi 2.16.1, tidak
ditemukan indikasi keberhasilan eksploitasi pada
skenario yang diterapkan dalam penelitian ini. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa chatbot mampu
mempertahankan mekanisme mitigasi terhadap payload
yang diberikan, sedangkan temuan dari OWASP ZAP
lebih tepat diinterpretasikan sebagai rekomendasi untuk
memperkuat konfigurasi keamanan aplikasi web
daripada sebagai indikasi adanya kerentanan kritis pada
model LLM.

Meskipun demikian, hasil penelitian ini memiliki
keterbatasan karena seluruh pengujian dilakukan
menggunakan pendekatan black-box penetration testing
melalui antarmuka publik, tanpa akses terhadap kode
sumber, konfigurasi backend, maupun mekanisme
internal aplikasi. Dengan demikian, penelitian ini tidak
dapat memverifikasi implementasi LLM yang
terintegrasi secara langsung dengan sistem basis data,
Retrieval-Augmented Generation (RAG), Application
Programming Interface (API), atau text-to-SQL
pipeline. Oleh karena itu, penelitian lanjutan pada
lingkungan yang memiliki integrasi backend secara
nyata diperlukan untuk memperoleh evaluasi keamanan
yang lebih komprehensif serta memvalidasi potensi
Prompt-to-SQL Injection pada implementasi LLM di
lingkungan operasional.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengevaluasi keamanan chatbot berbasis
Large Language Model (LLM) terhadap potensi
Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection
menggunakan pendekatan black-box penetration testing.
Evaluasi dilakukan terhadap empat chatbot, yaitu
AlexAI, Gemini, Claude, dan Dola, melalui tiga aspek
pengujian, meliputi evaluasi respons model terhadap
skenario Prompt Injection dan Prompt-to-SQL Injection,
analisis komunikasi aplikasi menggunakan Burp Suite
Community Edition, serta identifikasi konfigurasi
keamanan aplikasi menggunakan OWASP ZAP versi
2.16.1.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa seluruh chatbot
mampu mempertahankan integritas system prompt
ketika menerima berbagai skenario Prompt Injection,
termasuk Override System Prompt, Role-based
Manipulation, Prompt Leaking, Bypass Keyword Filter,
dan Jailbreak. Pada pengujian Prompt-to-SQL Injection,
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tidak ditemukan indikasi pembangkitan kueri SQL
yang berpotensi membahayakan, pengungkapan
informasi yang berkaitan dengan struktur basis data,
maupun respons lain yang mengarah pada keberhasilan
eksploitasi. Analisis komunikasi aplikasi menggunakan
Burp Suite Community Edition juga tidak
menunjukkan adanya indikasi eksploitasi pada lalu
lintas HTTP/HTTPS selama skenario pengujian.
Sementara itu, hasil pemindaian menggunakan
OWASP ZAP versi 2.16.1 mengidentifikasi beberapa
kelemahan pada konfigurasi keamanan aplikasi web,
seperti Content Security Policy (CSP), HTTP Security
Headers, Cross-Domain Misconfiguration, Cookie
Security, Session Management, Information Disclosure,
dan Subresource Integrity (SRI). Temuan tersebut
menunjukkan bahwa aspek konfigurasi keamanan
aplikasi web masih perlu diperkuat, meskipun tidak
mengindikasikan adanya kelemahan pada mekanisme
pemrosesan model LLM maupun keberhasilan
eksploitasi pada skenario yang diuji.

Berdasarkan keseluruhan hasil pengujian, penelitian ini
menyimpulkan bahwa tidak ditemukan indikasi
keberhasilan eksploitasi Prompt Injection, Prompt-to-
SQL Injection, maupun SQL Injection pada skenario
pengujian yang diterapkan terhadap objek penelitian.
Temuan tersebut menunjukkan bahwa chatbot mampu
mempertahankan mekanisme mitigasi terhadap
berbagai payload yang digunakan, sedangkan
kelemahan yang teridentifikasi melalui OWASP ZAP
lebih berkaitan dengan konfigurasi keamanan aplikasi
web daripada mekanisme internal model LLM. Namun,
hasil penelitian ini terbatas pada pendekatan black-box
penetration testing melalui antarmuka publik, sehingga
tidak dapat memverifikasi implementasi LLM yang
terintegrasi secara langsung dengan sistem basis data,
Retrieval-Augmented Generation (RAG), Application
Programming Interface (API), maupun text-to-SQL
pipeline. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya
disarankan untuk mengevaluasi implementasi LLM
pada lingkungan yang memiliki integrasi backend
secara nyata, sehingga potensi Prompt-to-SQL Injection
serta efektivitas mekanisme mitigasi dapat dianalisis
secara lebih komprehensif.
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